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Abstract

데이터 분석가에게 많은 노력이 요구되지 않으면서 사용자가 쉽게 분석결과를 이해할 수 있는 범용 분류기법으로서 

가장 대표적인 것은 Breiman이 개발한 의사결정나무를 들 수 있다. 의사결정나무에서 기본이 되는 2가지 핵심내용은 

독립변수의 차원 공간을 반복적으로 분할하는 것과 평가용 데이터를 사용하여 가지치기를 하는 것이다. 분류문제에서 

반응변수는 범주형 변수여야 한다. 반복적 분할은 변수 의 차원 공간을 겹치지 않는 다차원 직사각형으로 나눈다. 여기서 

변수는 연속형, 이진 혹은 서열의 척도이다. 본 논문에서는 새로운 사례를 분류함에 있어서 분류의 성능을 평가하기 위해 

분류나무의 정확도 정밀도 재현률 등을 실험하고자 한다.
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1. 서론

데이터마이닝(Data Mining)이란 대규모 데이터에

서 가치 있는 정보를 추출하는 것을 말한다. 즉, 의

미심장한 경향과 규칙을 발견하기 위해서 대량의 데

이터로부터 자동화 혹은 반자동화 도구를 활용해 탐

색하고 분석하는 과정이다. 데이터의 형태와 범위

가 다양해지고 그 규모가 방대해지는 빅데이터의 

등장으로 데이터마이닝의 중요성은 부각되고 있다. 

데이터 분석가에게 많은 노력이 요구되지 않으면서 

사용자가 쉽게 분석결과를 이해할 수 있는 범용 분

류기법으로서 가장 대표적인 것은 Breiman(1984)이 

개발한 나무방법론(tree methodology)이 있다. CART 

(classification and regression tree; 분류와 회귀나무)

는 Breiman 등이 이러한 분류절차를 구현하기 위해 

개발한 알고리즘이다.

얼마 전 재형저축이 부활하면서 은행들의 재형저축 

유치 경쟁이 과열 양상을 보이자 금융당국이 마케팅 

활동을 규제하는 등의 속도 조절에 나서고 있다. 또

한 선진 금융을 내세우고 국내에 진입한 외국계금융

사에 대한 고객 민원이 95,000여건으로 전년 대비 

11.9% 증가했다고 발표했다. 이 중 은행·비은행은 

4만 3000건으로 전년 대비 7.0% 늘었다. 이러한 금

융상품에 대한 민원이 증가하는 데에 적절한 시장 

타켓팅이 이루어지지 않았던 것도 하나의 주요한 이

유라고 생각한다. 새로운 상품의 개발 등으로 인해 

새로운 시장에 맞는 고객을 대상을 선정하여 은행에

서는 서비스를 제공하여야 한다. 따라서 은행은 새

로운 금융 상품 등의 마케팅 대상을 선정 할 때에 

고객의 거래 상황·능력 등을 엄격히 조사할 필요가 

생기게 된다.

본 논문에서 사용한 데이터에서 은행고객들의 나

이, 직업, 결혼 유무, 교육수준, 신용, 재산, 주택대

출, 개인대출 등을 이용하여 은행고객들이 금융상품

에 가입할지의 여부를 분류하는 나무를 보여준다. 

분류나무모형이 흔히 사용되는 이유는 나무가 매우 

큰 경우에도 나무규칙을 이해하기 쉽기 때문이다. 

결국, 분류나무에서 기본이 되는 2가지 핵심내용은 

독립변수의 차원 공간을 반복적으로 분할하는 것과 

평가용 데이터를 사용하여 가지치기를 하는 것이다. 

분류나무의 성과와 관련된 또 다른 문제는 좋은 분

류모형을 만들기 위해서는 많은 데이터 집합이 필요

하다는 것이다. 최근 Breiman and Cutler는 Random 

forests를 제시하여 이러한 문제를 분류나무로 확장

하여 다루었다. 기본 아이디어는 데이터로부터 다수

의 분류나무를 생성하여 그 결과를 더 나은 분류기

를 얻기 위해 결합하는 것이다. CART 알고리즘은 

출력변수가 연속형인 경우에도 사용될 수 있다. 예

측을 위한 회귀나무 역시 분류나무와 동일한 방식으

로 작동한다. 회귀나무에서는 출력변수 Y가 연속형 

변수이고, 원리와 절차 모두 분류나무와 동일하다[1].

2. 이론적 배경

2.1 Decision tree

데이터마이닝에는 여러 가지 기법들이 있는데 그 

중 의사결정트리는 데이터마이닝 분석의 대표적인 분

석 방법이다. 인공지능, 기계학습, 통계분석에서도 역

시 의사결정트리 알고리즘은 활용이 많이 되고 있다. 

의사결정트리는 간단하게 결정트리(Decision Tree)라

고 불리기도 한다.

과거에 수집된 데이터의 레코드들을 분석하여 이

들 사이에 존재하는 패턴, 즉 분류별 특성을 속성의 

조합으로 나타내는 분류모형을 나무의 형태로 만드

는 것이다. 의사결정 규칙을 도표화하여 관심대상이 

되는 집단을 몇 개의 소집단으로 분류(Classification)

하거나 예측(Prediction)을 수행하는 계량적 분석 방

법이다.

의사결정트리는 새로운 레코드의 분류 값을 예측

하기 위해 이미 만들어진 분류모형(결정나무)이 지시

하는 바에 따라 레코드의 속성 값을 질문하는 작업
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을 반복적으로 수행한다. 특히 결정적인 질문을 던

지게 되면 다른 모든 속성의 값을 묻지 않고도 레코

드이 분류 값을 정확히 예측할 수 있다. 따라서 레

코드를 분류하고 예측할 수 있는 나무(모형)를 얼마

나 잘 만드느냐가 의사결정트리의 핵심이다.

2.2 CART

CART(Classification And Regression Tree)는 각각 

종속 변수가 범주 또는 숫자인지 여부에 따라 분류 

또는 회귀 나무 중 하나를 생성하고 비모수 결정 

나무 학습법이다. CART 알고리즘은 의사결정나무

분석을 형성하는데 있어서 가장 보편적인 알고리즘

이라고 할 수 있다. 1984년 Briemen에 의해 발표되

어 Machine-learning 실험의 시초가 되고 있다.

모형의 형성은 training data set을 가지고 한다. 목

표변수는 이미 그 분류가 알려져 있으며, 나머지 설명

변수를 가지고 이 목표변수를 잘 분류할 수 있는 모형

을 만들어 새로운 데이터 세트에 적용시킨다. CART

알고리즘은 이진트리구조로 모형을 형성하는데 목표

변수를 가장 잘 분리하는 설명변수와 그 분리시점을 

찾는 것이다. 

처음 분리기준으로 두 개의 마디를 형성하면, 목표

변수를 한쪽의 값으로 분류시킬 수 있는 기준을 찾아

서 계속 나무를 형성해 나간다. 그래서 더 이상의 분

리가 이루어지지 않고 다양성이 효과적으로 줄었을 

때 끝 노드를 형성한다. 이렇게 완전히 Full tree를 형

성하는 것은 주어진 데이터는 잘 맞추겠지만, 새로운 

데이터가 들어오면 잘 분류하지 못할 수 있다. 새로운 

데이터 셋이 들어와도 그 예측을 일반적으로 잘 할 수 

있도록 적절한 가지치기를 해주어야 한다.

2.3 회귀분석 모형(Regression Model)

데이터마이닝 분석도구로서 가장 먼저 고려되는 것

은 예측(Prediction and Regression)과 회귀분석모형이

다. 통계학에서 데이터마이닝 도구로 가장 많이 사용

되는 모형들 중 하나가 회귀분석(regression)이다. 대

표적인 예측 모형으로는 선형회귀(linear regression)

과 로지스틱 회귀(logistic regression)가 있다. 데이터

마이닝뿐만 아니라 대부분의 데이터 분석 과정에서 

우선적으로 산점도(scatter plot)와 같은 데이터의 시

각화(visualization)를 통하여 변수들 간의 대략적인 관

계를 파악할 수 있다. 선형 회귀분석(linear regre-

ssion)은 목표변수가 연속형(continuous)인 지도학습 

예측모형(supervised prediction)이다. 데이터마이닝 

관점에서 선형 회귀분석의 목표는 주어진 입력값에 

대한 목표값을 예측할 수 있는 모형을 구축하는 것

이다. 

2.4 Bayes ʼs rule

통계학에서 데이터를 분석하는 하나의 방법론이라

고 할 수 있다. 데이터를 분석할 때 관측된 데이터만 

가지고 분석을 하게 되면 정확도가 떨어질 뿐만 아니

라 여러 한계점이 드러나게 된다. 이에 반면 Bayes's 

rule을 기반으로 데이터를 분석하면 과거에 이미 알려

진 사전확률을 고려함과 동시에 각 상황에 따라 분석

자의 주관적인 생각까지 함께 분석을 하게 되므로 기

존의 분석방법에 비해 훨씬 더 정확한 결론을 얻을 

수 있게 된다. 독립적인 가정이 분명하게 위반되었을 

지라도 Naive Bayes는 놀라운 효과적인 작용을 나타

낸다. 왜냐하면 분류는 정확한 확률을 산정해내는 것

을 필요로 하지 않으며 최대확률은 올바른 클래스로 

지정된다. 그러나 동일한 속성과 같은 필요이상으로 

많은 중복적인 속성들은 문제를 일으키며 또한 많은 

수치적인 속성들은 평균적으로 분포될 수가 없다. 

2.5 분류나무

분류나무란 의사결정규칙(decision rule)을 나무구조

로 도표화하여 분류(classification)와 예측(prediction)을 
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수행하는 분석방법이다. 분류나무의 핵심적인 두 가

지는 독립변수의 차원을 반복적으로 분할하는 것과, 

평가용 데이터를 사용하여 가지치기를 하는 것이다.

CART 알고리즘은 출력변수가 연속형인 경우에도 

사용될 수 있다. 과정은 다음과 같다. 회귀나무에서는 

출력변수 Y가 연속형 변수이고, 원리와 절차 모두 분

류나무와 동일하다. 많은 분할이 이루어지고, 각 분류

별로 나무의 각 가지에서의 불순도를 측정한다. 그리

고 불순도의 합이 최소가 되는 분할을 선택한다. 회귀

나무와 분류나무는 예측, 불순도 측정, 성과평가 등 3

가지 측면에서 차이가 있다. 예측은 분류나무의 경우 

끝마디에 속한 학습용 데이터 중에서 집단의 수가 가

장 큰 집단으로 ‘다수결’에 의해 결정된다. 회귀나무

에서는 끝마디의 값은 끝마디의 학습용 데이터의 평

균값으로 결정된다. 분류나무의 불순도 측정치로는 

지니계수, 엔트로피 지수가 있다. 두 지수는 모두 해

당 마디의 관찰치들의 범주 사이의 비율함수로 정의

된다. 회귀나무에서 학습용 집합의 각 가격으로부터 

집단평균값의 편차제곱을 모두 더한 값이다. 마디의 

모든 값들이 같을 때, 불순도는 가장 작은 값인 0을 

갖는다. 앞에서 언급했듯이 예측은 마디의 출력변수

값의 평균을 통해 얻어진다. 본 논문에서는 일반적인 

예측과 오차에 대한 정의로서 회귀나무의 예측성과는 

다른 예측기법과 마찬가지로 평균제곱오차의 제곱근

(root-mean-squared error)과 같은 요약측정치와 리

프트 도표(lift chart)와 같은 그래프를 이용하여 평가

한다[2]. 

그림 1. 커버링알고리즘에서 개체공간
Fig. 1. Instance Space of Covering Algorithm

3. 연구모형

본 논문의 실험은 속성값 중 marital, housing, loan, 

duration, poutcome을 사용하여 클래스 변수인 y, 즉 

계좌의 여부를 확인한다. 데이터에는 age, job, marital, 

education, default, balance, housing, loan, contact, day, 

month, duration, campaign, pdays, previous, pout-

come, y로 구성되어 총 17개의 속성값으로 45,211개의 

인스턴스로 구성되어 있는 데이터이다. 실험을 위해

서 속성 선택 필터를 통한 전처리 과정을 거쳤다.

4. 실험 및 결과분석

실험은 weka를 사용하였으며, 실습 데이터는 Bank 

Marketing을 사용하였다. 45211개의 학습데이터를 사

용하여 실험을 진행하였다.

표 1. 데이터 각 attribute 속성

Tab. 1. Each Data Attribute Properties

ʼ
ʼ
ʼ
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표 1은 Bank Marketing의 각 attribute 속성값의 의

미를 설명하고 있다. 본 논문의 실험에서는 위 속성들 

중 상품 수락 여부에 불필요한 속성들을 제거 후 실습

하였다. 

표 2. 전처리 후 데이터의 attribute 속성

Tab. 2. After Prepocessing Data Attribute Properties

ʼ

표 3. 실험 결과 요약 

Tab. 3. Summary

본 실험에서 attribute selection 및 실험의 정확성을 

증가시키기 위한 전처리 과정으로 10-fold cross- 

validation을 조건으로 지정하여 실험을 진행하였다. 

위의 표 3은 실험결과의 요약된 결과이다. 총 45,211

개의 instance로 실험한 결과 y에 대응되도록 일치된 

개체는 40,728개로 약 90.1%의 정확성을 보이고 있다.  

표 4. 혼동 행렬

Tab. 4. Confusion Matrix

아래 그림은 회귀나무를 그리기 위한 Full Tree 

Rules이다. 그림에서 Level은 Tree의 높이고, Split-

Var는 트리를 분류하는 속성이다. SplitValue는 Split-

Var를 기준으로 분류하는 속성들의 값이며, Cases는 

분류되는 데이터의 수이다. Node Type을 보면 Deci-

sion으로 분류된 것을 확인 할 수 있다. 위의 분류 

기준값으로 회귀나무를 그려보면 다음과 같은 결과

를 확인 할 수 있다. 

그림 2. 회귀나무 결과
Fig. 2. Result of Regression Tree

위 그림의 회귀나무 결과를 보면 레벨 1에서 수

입(Income) 108.5를 기준으로 대출 2500개의 학습데

이터 중 1938개와 562개의 값을 나누는 것을 확인할 

수 있다. 레벨 2에서는 카드평균사용 2.55를 기준으

로 1676개의 데이터가 대출을 받지 않았다는 것을 

알 수 있고, 262개가 0.129771의 확률로 대출을 받았

다는 것을 알 수 있다. 또한 오른쪽에서 수입 148.5

를 기준으로 311명은 0.29582의 확률로 대출을 받고 

251명은 0.517928의 확률로 대출을 받은 것을 알 수 

있다.

5. 결론

실험 결과 분류와 회귀나무는 결측치를 대체하거

나 결측값을 가진 관찰치를 삭제하지 않아도 결측데

이터를 처리할 수 있다는 것을 확인할 수 있었다. 
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따라서 이 방법은 해당 변수가 분류성능에 미치는 

영향도의 관점에서 변수들의 중요도 순위를 평가하

는 목적으로 확장될 수 있다. 계산측면에서는 나무

모형은 모든 변수에 대해 모든 가능한 분리를 계산

하기 위해서 수많은 정렬계산과정을 필요로 하기 때

문에 학습하는데 상대적으로 많은 시간이 소요된다. 

또한 가지치기를 할 경우 더 많은 계산시간이 소요

될 수 있다. 그러나 회귀나무의 가장 실제적인 이점

은 규칙을 이해하기 쉽게 표현하는 것이라고 할 수 

있다.
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Using CART to Evaluate Performance of Tree Model
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ABSTRACT

Data analysis is the universal classification techniques, which requires a lot of effort.  It can be easily 

analyzed to understand the results. Decision tree which is developed by Breiman can be the most 

representative methods. There are two core contents in decision tree. One of the core content is to divide 

dimensional space of the independent variables repeatedly, Another is pruning using the data for evaluation. 

In classification problem, the response variables are categorical variables. It should be repeatedly splitting 

the dimension of the variable space into a multidimensional rectangular non overlapping share. Where the 

continuous variables, binary, or a scale of sequences, etc. varies. In this paper, we obtain the coefficients 

of precision, reproducibility and accuracy of the classification tree to classify and evaluate the performance 

of the new cases, and through experiments to evaluate.
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